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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนากรอบแนวคิดการจำแนกประเภทซัพพลายเออร์สำหรับปัญหาการประเมินซัพ
พลายเออร์ในระบบ SAP ERP ที่มีความไม่แน่นอนจากการวิเคราะห์ค่าน้ำหนักเชิงเส้น  (Linear scoring model) โดยนำ
รายการสั ่งซื ้อ (Purchase orders) มาสร้างแบบจำลองการแยกประเภทซัพพลายเออร์  และข้อมูลใบขอซื ้อ (Purchase 
requisition) เป็นข้อมูลนำเข้าเพื่อจำแนกประสิทธิภาพซัพพลายเออร์ก่อนตัดสินใจสั่งซื้อสินค้ากับซัพพลายเออร์นั้น ๆ  เกณฑ์
ในการประเมินซัพพลายเออร์พัฒนาจากการสัมภาษณ์ผู้เชี่ยวชาญ ประกอบด้วยจำนวนสินค้า  (Quantity) คุณภาพของสินค้า 
(Quality) ความน่าเชื่อถือในการจัดส่งสินค้า (Delivery commitment) รวมถึงการพัฒนาขั้นตอนวิธีการดึงข้อมูล (Extract) 
จากระบบ SAP ERP และแปลงข้อมูล (Transform) ให้สามารถนำมาคำนวณด้วยแบบจำลองจำแนกประเภทประสิทธิภาพ
ของซัพพลายเออร์ทั้งข้อมูลในการเรียนรู้และข้อมูลทดสอบตามระดับการวิเคราะห์ภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All material 
groups) และระดับกลุ่มสินค้า (Material group) โดยทำการเปรียบเทียบแบบจำลอง 9 แบบคือ ตัวแบบการจำแนกประเภท
แบบเบย์ส (Naïve bay) ตัวแบบการจำแนกประเภท (K-Nearest Neighbors) ตัวแบบจำแนกประเภทซัพพอร์ทเวกเตอร์-แม
ชชีน (Support Vector Machine) ตัวแบบการถดถอยลอจีสติก (Logistic Regression) ตัวแบบจำแนกประเภทเอดาบูท 
(Adaboost) ตัวแบบจำแนกประเภทต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ตัวแบบจำแนกประเภทการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 
และการร่วมกันตัดสินใจสองตัวแบบ คือ Stacking SVM+DT และ Stacking SVM+LR ผลการศึกษาพบว่า แบบจำลองที่ดี
ที่สุดทั้งในระดับการวิเคราะห์ภาพรวมทุกกลุ่มสินค้าและระดับการวิเคราะห์กลุ่มสินค้า คือ ตัวแบบจำแนกประเภทเอดาบูท 
Adaboost ที่มีค่าความแม่นยำสูงที่สุดอยู่ท่ีร้อยละ 81.6 และ 67.6 ตามลำดับ 
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Abstract 
 The purpose of this research is to develop a supplier classification framework for supplier 
evaluation problem for overcoming the uncertain results from embedded linear scoring methods in SAP 
ERP. Datasets in this study are Purchase Order (PO) and Purchase Requisition (PR). PO data is used for 
modelling supplier classification models, and PR is used as an input data to evaluate the suppliers’ 
performances before making purchasing contracts. Three evaluation criteria, which are developed by 
interviewing with experts are quantity, quality, and delivery commitment. In addition, this research is 
developed the data extraction algorithm from SAP ERP system and data transformation in order for designing 
suitably datasets for supplier classification models. Nine classification models: Naïve bay, K-Nearest 
Neighbors, Support Vector Machine, Logistic Regression, Adaboost, Decision Tree, Random Forest, and 
Stacking SVM+DT and Stacking SVM+LR are applied to compare the performances to find the best 
classification model. In the analysis schemes, all material groups and each material group as suggested two 
levels of analysis are proposed in this study. Results show that Adaboost is the best classification model in 
both train and test datasets. Furthermore, Adaboost is also outperform others for both levels of analysis 
with accuracy performances for all material group (81.6%) and each material group (67.6), respectively. 
 
Keywords: supplier evaluation, supplier classification, machine learning, case study, SAP ERP 
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1. บทนำ 

 กระบวนการจัดซื้อจัดจ้างเป็นส่วนสำคัญมากใน
การขับเคลื่อนห่วงโซ่อุปทานและเป็นหนึ่งในกลยุทธ์ ใน
การเพิ ่มขีดความสามารถในการแข่งขันทางธุรกิจ  [1] 
ส่งผลให้กิจกรรมการจัดซื้อและการประเมินการเลือกซัพ
พลายเออร์มีความสัมพันธ์กันอย่างมากกับประสิทธิภาพ
ขององค์กร การเลือกซัพพลายเออร์ที ่เหมาะสมจึงเป็น
ข้อกำหนดเบื้องต้นที่สำคัญสำหรับองค์กร ซึ่งจะนำไปสู่
การบรรลุกลยุทธ์การแข่งขันขององค์กรได้ดียิ่งขึ้น [2] 
 ธุรกิจขนาดกลางไปจนถึงขนาดใหญ่นิยมใช้ระบบ
สารสนเทศในการบริหารจัดการ เช่น SAP ERP ในการ
จัดการฟังก์ชันการจัดซื ้อจัดจ้างเพื ่อให้การจัดการมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น เพราะข้อดีของระบบ SAP ERP 
คือ สามารถจัดการได้หลายส่วนงาน เช่น การวางแผนการ
จัดซื้อสินค้า การจัดการสินค้าคงคลัง การจัดการผู้ขาย 
เป็นต้น [3] นอกจากนั้น ระบบ SAP ERP ยังมีแอฟฟลิเค
ชันที่สนับสนุนกระบวนการคัดเลือกและประเมินซัพพลาย
เออร์ (suppliers) อีกด้วย ซึ ่งวิธีการคำนวณนั้น จะใช้
หลักการของการคำนวณคะแนนเชิงเส้น (linear score 
model) [4] อย่างไรก็ดี ข ้อจำกัดที่สำคัญของวิธ ีการ
ดังกล่าวนั้นคือ การกำหนดค่าระดับความสำคัญของปัจจัย 
(weight importance) ที่ขึ้นอยู่กับประสบการณ์ของผู้ให้
คะแนน ทำให้ผลการประเมินผลซัพพลายเออร์นั ้นเกิด
ความไม่แน่นอนขึ ้น เพราะระดับคะแนนขึ ้นอยู ่ก ับผู้
ประเมิน [4, 10, 13] โดยเฉพาะอย่างยิ่งการพยากรณ์หรือ
การจำลองการเลือกซัพพลายเออร์จากประวัติการทำ
รายการข้อมูลของซัพพลายเออร์ในอดีต [10] ทำให้เป็น
อีกหนึ่งข้อจำกัดของระบบ SAP ERP  
 ปัญหาการคัดเลือกซัพพลายเออร์นั้นเป็นปัญหา
การตัดสินใจตัดสินใจแบบหลายหลักเกณฑ์ (Multiple 
Criteria Decision Making: MCDM) โดยป ัจจ ัยในการ
ประเมินมีทั้งเชิงคุณภาพและเชิงปริมาณ [1-2, 4,13] ซึ่ง
วิธ ีการวิจ ัยหลายปีที ่ผ ่านมามีการใช้วิธ ีทางสถิติและ
คณิตศาสตร์ เช่น การวิเคราะห์เขิงเส้นโอบล้อม Data 
Envelopment Analysis (DEA) [1]ม การวิเคราะห์เชิง
ลำดับชั้น (Analytics Hierarchy Process: AHP) [2], 2-
Tuple decision model [4] แ ล ะ  Technique for 

Order of Preference by Similarity to Ideal Solution 
(TOPSIS) [7] จากการทบทวนวรรณกรรมที ่เก ี ่ยวข้อง 
พบว่า ปัญหาการคัดเลือกซัพพลายเออร์นั้น ประกอบไป
ด้วยสองกระบวนการ ค ือ การกำหนดปัจจ ัยในการ
คัดเลือก (Evaluation Criteria) และการพัฒนาตัวแบบ
การตัดสินใจ (Decision-Making Model) ทั ้งนี ้ตัวแบบ
การตัดสินใจจะขึ ้นอยู ่กับปัจจัยในการคัดเลือก [4,13] 
อย่างไรก็ดี ว ิธ ีการดังกล่าวจะเป็นตัวแบบแบบคงที่ 
(Deterministic Models) ถ้ามีการปรับเปลี ่ยนคะแนน
หรือค่าน้ำหนักปัจจัยต้องมีการปรับตัวแบบอีกครั ้งให้
เหมาะสมกับสถานการณ์ 
 การเร ียนร ู ้ ของ เคร ื ่ องจ ักร หร ือ Machine 
Learning (ML) จึงเป็นอีกทางเลือกหนึ ่งในปัญหาการ
ประเมินซัพพลายเออร์ การเรียนรู้ของเครื่องจักรสามารถ
แก้ปัญหาที่มีความซับซ้อนโดยใช้ข้อมูลในอดีตในการ
เรียนรู้ [3] ทำให้สามารถตัดปัญหาในเรื่องความไม่แน่นอน
ที่เกิดจากความไม่รู้ (Ignorance) จากประสบการณ์ของผู้
ประเมินได้ [4-6] เทคนิคที่นำมาประยุกต์ใช้ในปัญหาการ
ทำนายกลุ่มซัพพลายเออร ์(Supplier Classification) นั้น 
ประกอบไปด้วยตัวแบบจำแนกประเภทซัพพอร์ทเวกเตอร์
แ มชช ี น  (Support Vector Machine: SVM) [10], ตั ว
แบบจำแนกแบบแผนภูมิต ้นไม้ (Decision Tree: DT) 
[10] เป็นอัลกอริทึมที่สำคัญของการเรียนรู้ด้วยเครื่องจักร
ที่สามารถนำไปประยุกต์ใช้ในการแก้ปัญหาการจำแนก
ประเภทซัพพลายเออร์ได้ [8] ได้ทำการประยุกต์ใช้เทคนิค 
AHP กับเทคนิคการเรียนรู ้ของเครื ่องจักรเพื ่อทำการ
พัฒนาระบบในการแนะนำการเลือกซื้อเครื่องดื่มประเภท
ไ ว น ์  (Wine Recommendation System) [9]  ไ ด้
ทำการศึกษาระดับความสำคัญของปัจจัย (Feature 
Importance) ที ่จะนำมาประเมินประสิทธิภาพของซัพ
พลายเออร์ โดยการนำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร
เข้ามาช่วยในการหาปัจจัยทีมีค่าความสำคัญ พบว่า การ
ส่งมอบที ่ตรงเวลาเป ็นตัวบ ่งช ี ้ความน่าเช ื ่อถ ือและ
ประสิทธิภาพของซัพพลายเออร์ [14] ได้ทำการพัฒนาตัว
แบบการประเมินซัพพลายเออร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้
แบบมีผู้สอน โดยเทคนิคที่พัฒนาขึ้นนั้นพัฒนาต่อยอดจาก
ตัวแบบซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน  (Support Vector 
Machine) และ Ian M. Cavalcante [8] ได้พัฒนาระบบ
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อัตโนมัติด้วยตัวแบบการประเมินซัพพลายเออร์แบบมี
ผู้สอน เพื่อคัดเลือกซัพพลายเออร์ที่มีประสิทธิภาพที่ดี
ที ่สุดในอุตสาหกรรมการผลิตแบบดิจิตอล และ Manu 
Kohli [10] ได้ทำการพัฒนาระบบการคัดเลือกซัพพลาย
เออร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร ข้อมูลที่นำเข้า
สอนระบบนั้นเป็นใบสั่งซื้อสินค้า (Purchase Orders) ใน
ระบบ SAP ERP ซึ่งทำการพัฒนาคำสั่งเพื่อดึงข้อมูลมาทำ
การวิเคราะห์ ผลการศึกษาพบว่า DT และ SVM เป็นตัว
แบบที่ดีที ่สุดในการจำแนกประสิทธิภาพของซัพพลาย
เออร์ อย่างไรก็ตามยังไม่ได้มีการทดสอบกับชุดข้อมูลใหม่ 
เช่น ใบคำสั่งต้องการสินค้า (Purchase Requisitions)  

 เพื ่อทำการแก้ไขข้อจำกัดดังกล่าว งานวิจัยนี้มี
วัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนากรอบแนวคิดของตัวแบบการ
จำแนกประเภทซัพพลายเออร์สำหรับปัญหาการประเมิน
ซัพพลายเออร์ในระบบ SAP ERP ซึ่งใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องจักรในการจัดจำแนกประเภท ด้วยข้อมูลการ
ทำรายการสั่งซื้อ (Purchase Orders) ในอดีตจากระบบ 
SAP ERP และนำมาทดสอบประสิทธิภาพของระบบด้วย
ข้อมูลใบคำสั่งต้องการสินค้า (Purchase Requisitions) 
ประโยชน ์ ของง านว ิ จ ั ยน ี ้ ค ื อ  สามารถช ่ วย เพื่ อ
ความสามารถของผู้ประกอบการธุรกิจขนาดกลางไปจนถึง
ขนาดใหญ่ในการประเมินซัพพลายเออร์ก่อนการตัดสินใจ
ส ั ่ งซ ื ้ อส ินค ้าก ับซ ัพพลายเออร ์น ั ้น  ๆ ได ้อย ่ างมี
ประสิทธิภาพมากขึ ้น และยกระดับศักยภาพในการ
ดำเนินการธุรกิจเพื่อการแข่งขันได้เพิ่มมากขึ้น  

2. งานวิจัยและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 การศึกษาการประเมินซัพพลายเออร์ที ่ผ่านมา
สามารถแบ่งออกได้เป็น 6 ประเภทสำคัญ [7] คือ สถิติ
และความน ่ าจะเป ็น (Statistics/Probabilistic), การ
ต ัดส ิน ใจแบบหลายค ุณล ั กษณะ  (Multi-Attribute 
Decision Making), วิธีการวิเคราะห์ด้วยการพิจารณา
ต ้ น ท ุ น  (Method-based on costs), โ ป ร แ ก ร ม
คณิตศาสตร์ เช ิงเส ้น (Mathematical Programming), 
ป ัญญาประด ิ ษ ฐ์ (Artificial Intelligence) แ ล ะ ก า ร
ผสมผสานวิธี (Combined Approaches) โดยเทคนิคที่
ได้รับความนิยมสำหรับปัญหาการคัดเลือกซัพพลายเออร์ 
(Supplier Selection) นั้น ประกอบไปด้วยการตัดสินใจ
แบบหลายคุณลักษณะ และ ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence)    

 การประเมินผลและการคัดเลือกซัพพลายเออร์
ด้วยปัญญาประดิษฐ์ สามารถช่วยแก้ปัญหากระบวนการที่
ซับซ้อนในการตัดสินใจแบบหลายหลักเกณฑ์ [10] เพราะ
คุณลักษณะของซัพพลายเออร์ เช่น ความสามารถของซัพ
พลายเออร์แต่ละรายนั้น บางครั้งมีความแตกต่างกันเพียง
เล ็กน้อย เป็นสิ ่งที ่ยากต่อการตัดสินใจ [9] จากการ
ทบทวนวรรณกรรมที่เกี ่ยวข้อง พบว่า การประยุกต์ ใช้
ปัญญาประดิษฐ์มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธ ีทั ่วไปในการ
พิจารณาหาซัพพลายเออร์ที่ดีที่สุด [10-16] ตัวอย่างเช่น 
ตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) เป็นวิธีการ
แบบกราฟิกที่จะแสดงตัวเลือกที่แตกต่างกันทำโดยบุคคล
หรือเครื่องจักรในรูปแบบของต้นไม้ โหนด (node) ของ
กราฟแสดงให้เห็นถึงการเกิดขึ้นของเหตุการณ์และขอบ
แสดงกระบวนทัศน์การตัดสินใจ วิธีนี้คือใช้ในการเรียนรู้
ของเครื่องและการทำเหมืองข้อมูล [9] เรียนรู้ที่จะจำแนก
ซัพพลายเออร์ออกเป็น 2 ประเภท: ดีและไม่ดี นอกจากนี้
แบบจำลองการแยกประเภท DT ยังใช้เป็นเกณฑ์สำคัญ 
เพ ื ่ อ ลดความซ ับซ ้ อนของกระบวนการ  AHP [5] 
นอกจากนั้น Support Vector Machines (SVMs) ก็เป็น
อีกหนึ่งอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องจักรที่ใช้สำหรับ
การจำแนกประเภท สามารถใช้เพื่อจำลองประสิทธิภาพ
ของซัพพลายเออร์ในระบบบริหารความสัมพันธ์คู่ค้าได้ 
เมื ่อเทียบกับการจำแนกประเภทเชิงเส้นแบบดั้งเดิมมี
ความสามารถในการสร้างแบบจำลองได้มีประสิทธิภาพ
ดีกว่า เนื ่องจากสามารถใช้การผสมผสานข้อมูลนำเข้า
แบบไม ่ เช ิงเส ้นได ้  [14] เห ็นได ้ว ่าแนวค ิดเก ี ่ยวกับ
ประสิทธิภาพของซัพพลายเออร์ สามารถผสมผสานกับ
เทคนิคการเรียนรู ้และการจำลองด้วยเครื ่องจักร เพื่อ
นำมาวิเคราะห์เพื่อแกป้ัญหาการคัดเลือกซัพพลายเออร์ได้ 
[8] ในส่วนต่อไปจะนำเสนอแนวคิดของเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องจักแต่ละรูปแบที่นำมาปรับใช้ในงานวิจัยครั้งนี้  
 

2.1 การจำแนกประเภทแบบเบย์ (Naïve Bays) 

 ตัวแบบที่คำนวณค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลจะมี
ประเภทใดประเภทหนึ่ง ข้อมูลที่กำหนดมีประเภทข้อมูลที่
ให้ค่าความน่าจะเป็นสูงสุด [3] 
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𝑃(𝑐|𝑥) =  
𝑃(𝑥|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑐)
 

(1) 

P(c|x)  =  P(x1|c)  ×  P(x2|c)  × …
× (x𝑛|c)  × P(c) 

(2) 

เมื่อ  𝑐 คือ ค่าเป้าหมาย 

      𝑥 คือ ตัวแปรอิสระ 

และ  𝑃 คือ ค่าความน่าจะเป็น 
 เนื ่องจากค่าความน่าจะเป็นของทุกประเภทมี

ตัวหารที่เป็นค่าตัวเดียวกัน การหาค่า 𝑐 ที่ให้ความน่าจะ
เป็นตามสมการสูงสุด สามารถทำได้โดยการคำนวณ
เฉพาะค่าผลคูณที่เป็นตัวตั้งของสมการแล้วนำค่าผลคูณ
ของแต่ละประเภทมาเปรียบเทียบ เพื่อหาค่าสูงสุดสำหรับ 

𝑃(𝑐) เป็น Prior Probability [3] 

2.2 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เป้าหมายของ
แบบจำลองคือต้องการจำแนกประเภทได้ถูกต้องมากที่สุด 
ความลึกของ node root ไปจนถึง node leaf ที่ไกลที่สุด
ให้มีค่าน้อยที่สุด โดยการสร้างเงื่อนไขการตัดสินใจสำหรับ
แต่ละประเภทตัวแปร [3] 

1. Nominal เงื ่อนไขตัวแปรเท่ากับค่าที ่เป็นไปได้
ของตัวแปรนั้น 

2. Binary เงื่อนไขเป็นไปได้ 2 ทาง กลุ่มใด กลุ่มหนึ่ง 
3. Ordinal เงื่อนไขตัวแปรทำได้แบบเดียวกับตัวแปร

ประเภท Nominal แต่ข ้อม ูลท ั ้ งหมดต ้อง
เรียงลำดับหรือการจัดกลุ่ม อย่างชัดเชนเช่น 
{เล็ก, กลาง, ใหญ่}, {ใหญ่, กลาง}, {กลาง, เล็ก} 

4. Numerical เงื ่อนไขตัวแปรแบ่งข้อมูลเป็นช่วง 
(Interval) หร ือแบ ่งความกว ้างเท ่า  ๆ กัน 
(Equal width) 

หลักการในการแบ่งข้อมูลแต่ละ node สำหรับข้อมูลที่มี k 
feature และ n observation โดยการวัดความไม่บริสุทธิ์
ของข้อมูล (Impurity) เพื่อต้องการ minimize impurity 
ตัวชี้วัดบอกระดับความไม่บริสุทธิ์ Gini Index ยิ่งน้อยยิ่งดี 
หรือ Entropy วัดความไม่แน่นอน (randomness) ของ
ข้อมูล 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 1 −  ∑ 𝑃2(𝑗)

𝑛

𝑗

 
(3) 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =  − ∑ 𝑃(𝑗)log (𝑃(𝑗))

𝑛

𝑗

 
(4) 

เมื่อ  𝑃(𝑗) คือ สัดส่วนของข้อมูลประเภท j 

และ  𝑛       คือ จำนวนประเภทของข้อมูล 

2.3 การสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 

 การสุ่มป่าไม้ (Random Forest) เป็นหนึ่งในกลุ่ม
ของแบบจำลองแยกประเภทที ่ เร ียกว ่า Ensemble 
learning ที ่มีหลักการคือการเรียนรู ้ของแบบจำลองที่
เหมือนกันหลายๆ ครั้ง (หลาย Instance) บนข้อมูลชุด
เดียวกัน [8] โดยแต่ละครั้งของการเรียนรู้จะเลือกส่วนของ
ข้อมูลที ่เรียนรู ้ไม่เหมือนกัน แล้วเอาการตัดสินใจของ
แบบจำลองแยกประเภทเหล่านั ้นมาโหวต  (Majority 
vote) ก ันว ่า Class ไหนถ ูกเล ือกมากที ่ส ุดหล ักการ
ตัดสินใจดังรูปที่ 1 

ร ู ปท ี ่  1 หล ั กการต ั ดส ิ น ใจของ  Random Forest 
(https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/05/
decision-tree-vs-random-forest-algorithm/ 

2.4 ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector Machine) 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector Machine) 
เป็นตัวแบบจำแนกประเภทข้อมูลโดยใช้ Hyperplane ใน
ก า รแบ ่ ง ข ้ อ ม ู ล ใน  Multidimensional Space โ ดย
สมมติฐานว่าข้อมูลมีคุณสมบัติเป็น Linear Separable 
กล่าวคือ ข้อมูลทั้งหมดที่มีตำแหน่งอยู่เหนือ Hyperplane 
จะ เปนประ เภทหนึ่ ง แ ละข้ อ มู ลท ั ง หมดที่ อ ยู่ ใ ต้  
Hyperplane จะเป็นอีกประเภทหนึ่ง  

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/05/decision-tree-vs-random-forest-algorithm/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/05/decision-tree-vs-random-forest-algorithm/
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𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒: ∑ 𝛼𝑖

𝑛

𝑖=1

−
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝑢𝑖 ∙ 𝑢𝑗)

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

(5) 

 

เมื่อ  𝑛 คือ จำนวนข้อมูล n จำนวน (u1,y1), (u2,y2), …  
 , (un,yn) 

 𝑢 คือ เวกเตอร์แทนข้อมูลเรียนรู้ใด ๆ 

 𝑦 = 1 เมื่อข้อมูล u มีประเภทเป็นบวก 

 𝑦 = 0 เมื่อข้อมูล u มีประเภทเป็นลบ 

 𝛼𝑖  คือ Lagrange Multipliers ของข้อมูลแต่ละ 
 ตัวในชุดเรียนรู้ 

 และ 𝑖 =  1, 2, … , 𝑛 
 โดยปกติข้อมูลอาจมีการกระจายตัวที ่การแบ่ง
ข้อมูลทั้งสองประเภทออกจากกันด้วย Hyperplane ไม่
สามารถทำได้ การใช้ตัวแบบ SVM ในการจำแนกประเภท
จึงทำไม่ได้โดยตรง [3] วิธีการแก้ไขก็คือการแปลงข้อมูลที่
อยู่ใน input space ไปสู่ transformed Space ที่เรียกว่า 
Feature space จึงสามารถใช้ตัวแบบ SVM  ในการแบ่ง
ข ้อม ูลด ้วย Hyperplane  เช ่น Polynomial Kernel, 
Radial Basis Function(RBF), Sigmoid Kernel การแยก
ประเภทข้อมูลที่มีมากกว่า 2 ประเภท สามารถทำได้โดย
สร้างต ัวแบบ SVM สำหรับจำแนกประเภทข้อมูล 2 
ประเภทหลายๆ ตัวมาตัดสินใจร่วมกัน มักนิยมทำใน 2 
ลักษณะ [3] 

1. One-Versus-Rest เป็นการสร้างตัวแบบ SVM 
แบบ 2 ประเภทประเภทหนึ่ง (Positive Class) 
กับข้อมูลอื่นที่เหลือ (Negative Class) 

2. One-Versus-One เป็นการสร้างตัวแบบ SVM 
แบบ 2 ประเภท แต่ละตัวจะจำแนกข้อมูล
ระหว่างแต่ละคู่ของประเภทข้อมูล ถ้ามีข้อมูล n 
ประเภทจะต้องสร้างตัวแบบ SVM จำนวน n(n-
1)/2 ตัว 

 

 

2.5 เพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbors) 

 การสร้างแบบจำลองจำแนกประเภทของข้อมูล
โดยการเปรียบเทียบข้อมูลตัวอย่างที่เก็บอยู่ในฐานข้อมูล 
(Instance-based Learning) จะค้นหาตัวอย่างข้อมูลใน
ฐานที่มีลักษณะใกล้เคียงข้อมูลใหม่มากที่สุดจำนวน K ตัว 
มาร่วมกันตัดสินว่าข้อมูลใหม่นี้ควรเป็นประเภทใด  [3] 
โดยใช้หลักการตัดสิน Majority vote การวัดความเหมือน
ระหว่างข้อมูลใหม่และข้อมูลในฐานข้อมูลสามารถใช้ตัววัด
ความเหมือน (Similarity) เช่น Euclidean distance เป็น
ต้น 

𝑑 =  √∑(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

(6) 

 

เมื่อ  𝑝 คือ ค่าของข้อมูลที่ต้องการจำแนก 

      𝑞 คือ ค่าของชุดข้อมูลเพ่ือนบ้านที่นำมาพิจารณา  

2.6 การวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติก (Logistic 
Regression) 

 การวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติกแบ่งออกเป็น 2 
ประเภท ค ือ (1) Binary logistic regression เป ็นการ
วิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตาม 1 ตัวกับตัว
แปรต้นหลายตัว เพื่อแสดงความน่าจะเป็นของสิ่งที่สนใจ
เช่น ดี/ไม่ดี , ใช่/ไม่ใช่ และ (2) Multinomial logistic 
regression เป็นการวิเคราะห์ตัวแปรที่มีมากกว่า 2 กลุ่ม
ขึ้นไป สถิติที่ใช้เปรียบเทียบค่า odd Ratio รูปแบบสถิติ
พ ัฒนามาจากฟ ั งก ์ช ันลอจ ิสต ิกฟ ั งก ์ช ัน  (Logistic 
function) ซึ่งเป็นฟังก์ชันที่แสดงโอกาสที่จะเกิดและไม่
เก ิด เหต ุการณ ์ ในร ูปแบบสมการเอกโปเนนเช ียล
(Exponential) [3] 

𝑂𝑑𝑑 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =  
𝑝

1 − 𝑝
 (7) 

𝐿𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝) = log (
𝑝

1 − 𝑝
) (8) 

เมื่อ  𝑝 คือ ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ 
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2.7 การทํางานร่วมกัน หรือ เอ็นเซมเบิล (Ensemble 
Method) 

 การสร้างตัวแบบจำแนกประเภทข้อมูลหลาย ๆ 
ตัวมาร่วมกันตัดสินประเภทข้อมูล โดยผลลัพธ์ของการ
ตัดสินร่วมกันของตัวแบบจำแนกประเภทข้อมูลเหล่านี้ จะ
ให้ความแม่นยำกว่าการใช้ตัวแบบจำแนกประเภทข้อมูล
เพียงตัวเดียว [3] โดยใช้หลักการ Majority vote ในการ
ตัดสินใจขั้นสุดท้าย การสร้างตัวแบบหลายตัวเพื่อร่วมการ
ตัดสินประเภทข้อมูลสามารถทำได้ใน 2 ลักษณะ 

1. Bagging เป ็นว ิ ธ ี การท ี ่ ต ั วแบบแต ่ละต ั ว ใน 
Ensemble method จะถูกสร้างจากชุดข้อมูลที่สุ่มจาก
ชุดข้อมูลเรียนรู ้ที ่กำหนดให้แบบคืน (Sampling With 
Replacement) มีเป้าหมายที่จะลดความผิดพลาดจาก
ข้อมูลที่มีความจำเพาะมากและมีซับซ้อนสูง ซึ่งหมายถึง
อาจมีสภาวะ Overfitting  

2. Boosting เ ป ็ น ว ิ ธ ี ท ี ่ ต ั ว แบบแต ่ ล ะต ั ว ของ 
Ensemble method ถูกสร้างโดยใช้ชุดข้อมูลที่สุ่มมาจาก
ชุดข้อมูลเรียนรู้ที่กำหนดให้แบบคืน เช่นเดียวกับ Bagging 
ข้อแตกต่างคือ การสุ่มข้อมูลแล้วสร้างตัวแบบไปทีละตัว
ในแต่ละรอบการทำงาน โดยภายหลังแต่ละรอบจะมีการ
ปรับน้ำหนักให้โอกาสในการสุ่มข้อมูลแต่ละตัวในชุดข้อมูล
การเรียนรู้มากขึ้นในรอบถัดไป เป้าหมายที่จะลดความผิด
พลาดจากข้อมูลที่มีความจำเพาะมากเกินไป ซึ่งหมายถึง
อาจมีสภาวะ Overfitting ย ังช ่วยความผิดพลาดจาก
ข้อมูลที ่มีความจำเพาะน้อยด้วย ซึ ่งหมายถึง สภาวะ 
Underfitting  

2.8 เอดาบูท (Adaboost) 

 Adaboost หร ือ adaptive boosting เป ็นการ
เ ร ี ยน ร ู ้ ต ่ อ ก ั น เป ็ น ล ู ก โ ซ่  (Sequential ensemble 
method) ที่รวม weak learners หลาย ๆตัวแล้วสร้าง
เป็น strong learning ทำให้ประสิทธิภาพของแบบจำลอง
จำแนกประเภทมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น [3] โดยการเรียนรู้
ในแต่ละรอบจะมีการกำหนดค่าน้ำหนักของข้อมูลแต่ละ
รายการ (Classifier Instance) จะเรียนรู้จากค่าน้ำหนัก
เหล่านั้น โดยถ้าจำแนกประเภทผิด ค่าน้ำหนักของรายการ
นั ้นจะมีค ่าน้ำหนักมากขึ ้น การจำแนกประเภทของ 
Adaboost คือการถ่วงคะแนนเข้ากับคำตอบของแต่ละ 

instance แล้วเลือกคำตอบจากค่าเป้าหมาย (Class) ที่ได้
รวมแล้วค่าน้ำหนักมากที่สุด [3] สังเกตว่า AdaBoost ให้
ค่ากับ Instance ที่ "เก่ง" มากกว่าที่ "ไม่เก่ง" ในขณะที่ 
Ensemble learning แ บ บ  Random forest ใ ห ้ ค่ า
น้ำหนักทุก Instance เท่ากัน AdaBoost ไม่ได้มีเป้าหมาย
ที่ทำให้ Classifier instance ตัวถัดๆ ไปมีความแม่นยำ
ขึ้น แต่ทำงานโดยการเก็บคะแนนความแม่นยำของแต่ละ 
Instance เอาไว้เพื่อเอามาถ่วงน้ำหนักการตัดสินใจเมื่อ
ต้องการพยากรณ์ในภายหลัง 

𝐻(𝑥) = sign(∑ 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)

𝑇

𝑡=1

)  
(9) 

เมื่อ 𝐻 คือ Strong learner 

       𝑡 คือ จำนวนรอบการเรียนรู้ t = 1, 2, 3, ..., T 

       αt คือ voting power 

และ  ℎ𝑡(𝑥) คือ Weak learner 

2.9 การประเมินตัวแบบการจำแนกประเภทข้อมูล 

 การประเมินตัวแบบจำแนกประเภทข้อมูล เป็น
ขั้นตอนสำคัญ เพื่อให้ทราบถึงประสิทธิภาพของตัวแบบที่
ถูกสร้างขึ้นมารวมทั้งสามารถเปรียบเทียบตัวแบบเพื่อ
เลือกตัวแบบที่ดีที่สุดในการนำไปใช้ [3] การวัด
ประสิทธิภาพการจำแนกประเภทสามารถใช้เครื่องมือหรือ
ตัวชี้วัดดังนี้    
 Confusion Matrix จะเป็นตารางแสดงจำนวน
ของข้อมูลในแต่ละประเภทที่ถูกจำแนกด้วยตัวแบบ [3] 
ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 Confusion Matrix  

 Predicted Class 

Actual 
Class 

Class Positive Negative 

Positive TP FN 

Negative FP TN 

True Positive (TP) เป็นจำนวนข้อมูลที่มีประเภทเป็น 
Positive และถูกตัวแบบจำแนกประเภทเป็น Positive 

False Positive (FP) เป็นจำนวนข้อมูลที่มีประเภทเป็น 
Negative และถูกตัวแบบจำแนกประเภทเป็น Positive 



Thai Journal of Operations Research: TJOR Vol 9 No 1 (January - June 2021) 

 113 

True Negative (TN) เป็นจำนวนข้อมูลที่มีประเภทเป็น 
Negative และถูกตัวแบบจำแนกประเภทเป็น Negative 

False Negative (FN) เป็นจำนวนข้อมูลที่มีประเภท
เป็น Positive และถูกตัวแบบจำแนกประเภทเป็น 
Negative 

ตัวชี้วัดจาก Confusion Matrix ได้แก่ 

1. Accuracy  คือ ความแม่นยำในการจำแนก
ประเภทข้อมูล 

Accuracy =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 (10) 

2. Precision  คือ ความถูกต้องของการจำแนก
ประเภท 
 ข้อมูล 

Precision =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(11) 

3. Recall  คือ ความสามารถของตัวแบบในการ 
 จำแนกประเภท 

Precision =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(12) 

4. F-Measure 

F − Measure =  
2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

(13) 

 
2.10 Cross Validation (CV) 

 Cross Validation เป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็น K 
Disjoint Subsets (แต่ละ Subsets มีข ้อม ูลไม ่ซ ้ำก ัน ) 
แล้วใช้ K-1 Subsets ในการสร้างตัวแบบและ 1 Subsets 
ที่เหลือจะเป็นข้อมูลทดสอบ ทำซ้ำเช่นนี้ K ครั้ง ในแต่ละ
ครั้งจะใช้ K-1 Subsets เป็นข้อมูลเรียนรู้และ 1 Subsets 
เป ็นข ้อม ูลทดสอบท ี ่ ไม ่ เหม ือนก ัน  การประเมิน
ประสิทธิภาพของตัวแบบด้วยวิธีนี้จะใช้ค่าเฉลี่ยของการ
ประเม ินผลท ั ้ ง  K คร ั ้ ง  ว ิธ ีน ี ้ เร ียกว ่า K-fold Cross 
validation [3] 

2.11 Orange Data mining  

Orange Data mining เป็นซอฟแวร์โอเพนซอร์สสำหรับ
การเรียนรู้ของเครื่องจักรและแสดงผลข้อมูล สำหรับการ

สร ้างกระบวนการว ิ เคราะห์ข ้อม ูล  (Data Analytics 
workflow) รูปแบบการใช้เป็นลักษณะการเขียนโปรแกรม
ด้วยภาพ (Visual Programming) มุ่งเน้นการวิเคราะห์
ข้อมูลแทนการเขียนโค้ด ทำให้การสร้างต้นแบบการ
วิเคราะห์ข้อมูลได้อย่างรวดเร็ว [11] 

ร ู ปท ี ่  2 ต ั วอย ่ า งหน ้ าจอ โปรแกรม  Orange Data Mining 
(https://orangedatamining.com/screenshots/) 

3. วิธีการดำเนินงานวิจัย 

การศึกษาในครั ้งนี ้ต ้องการนำข้อมูลใบสั ่งซื้อ 
(Purchase Order) ในอดีตมาทำการสร้างแบบจำลองการ
จำแนกประเภทประสิทธิภาพของซัพพลายเออร์ โดยทำ
การสร ้ า งแบบจำลองด ั งน ี ้  1. Naïve bay: NB, 2 . -
Nearest Neighbors: k-NN, 3 . Support Vector 
Machine: SVM 4 . Logistic Regression: LR, 5 . 
Adaboost 6. Decision Tree: DT, 7. Random Forest: 
RF, 8.  Stacking SVM+DT, 9. Stacking SVM+LR เพื่อ
คัดเลือกแบบจำลองที ่เหมาะสม เมื ่อได้แบบจำลองที่
เหมาะสมแล้วจะนำมาใช้ในการตัดสินใจในการเลือกซัพ
พลายเออร์ท่ีดีที่สุดดังแสดงในรูปที่ 3 

 

รูปที่ 3 กรอบแนวคิดการจำแนกประเภทซัพพลายเออร์ 

Supplier Performance

- Ranking supplier

Purchase Order
(History)

Model

Purchase requisition

Purchase Order

Performance

- Quantity

- Quality

- Delivery

Supplier

Input requirement
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3.1 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา 

 ข้อมูลสำหรับการศึกษาในครั้งนี้ นำมาจากข้อมูล
Transactions module MM และ  Module QM  ใ น
ระบบ SAP ERP ของบริษัทอุตสาหกรรมอาหารและ
เครื่องดื่มแห่งหนึ่งในประเทศไทย เป็นข้อมูลที่อยู่ในระบบ
ตั้งแต่กันยายน 2562 ถึง ตุลาคม 2563 ซึ่งข้อมูลอาจมี
ความไม่สมบรูณ์สำหรับการประเมินซัพพลายเออร์  
เนื ่องจากกระบวนการทำงานหรือขึ ้นตอนการทำงาน 
ไม่ได้กำหนดกฏเกณฑ์สำหรับการประเมินซัพพลายเออร์
เอาไว้ตั้งแต่ต้น ตัวอย่างข้อมูลสำหรับเรียนรู้ดังรูปที่ 4 จึง

ต้องพัฒนากฏเกณฑ์การประเมินขึ้น  

รูปที่ 4 ตัวอย่างข้อมูลสำหรับเรียนรู้ 

3.2 การเตรียมข้อมูล 

 จากการสัมภาษณ์เรื่องการประเมินซัพพลายเออร์
จากฝ่ายจัดซื้อและผู้เชี่ยวชาญระบบ SAP ERP จำนวน 5 
ท่าน โดยพิจารณาคุณสมบัติดังนี้ เป็นผู้นำทางความคิด มี
ความรอบรู ้และประสบการณ์ทำงานด้านการจ ัดซื้อ
มากกว่า 10 ปี และทำงานเกี่ยวข้องกับการบริหารงาน
หรือกระบวนการจัดซื้อในระบบ SAP ERP จากการเก็บ
รวบรวมด้วยแบบสอบถาม พบว่า เกณฑ์ที ่ใช ้ในการ
ประเมินประสิทธิภาพของซัพพลายเออร์ที่ผู้เชี่ยวชาญทุก
ท่านเห็นสอดคล้องกับการทบทวนวรรณกรรมที่ผ่านมา 
[1-2, 4, 15] โดยให้ความสำคัญกับเกณฑ์ที ่ใช ้ในการ
ประเมินซัพพลายเออร์ ดังตารางที่ 2  
 
ตารางที่ 2 เกณฑ์ที่ใช้ในการประเมินซัพพลายเออร์ 

Expert Position/Criteria 

Qu
an

tit
y 

Qu
al

ity
 

De
liv

er
y 

Pr
ice

 

Purchasing Assistant Manager * * * * 
Senior Purchasing Officer * * * * 
Senior Purchasing Officer * * * * 
SAP Consulting Manager * * * * 
SAP MM Consultant * * * * 

 
ฐานข้อมูล (Databases) ที่เกี ่ยวข้องในการดึงข้อมูลใน
ระบบ SAP ERP ประกอบไปด้วยข้อมูลใบสั ่งซื ้อและ
ป ระ ว ั ต ิ ก า ร เ ด ิ น ร า ยก า ร จ า ก  Module Material 
Management (MM) และข้อมูลการให้คะแนนคุณภาพ
ส ินค ้ าจากการควบค ุมค ุณภาพ Module Quality 
Management (QM) ดังตารางที่ 3 
 
ตารางที่ 3 ฐานข้อมูลที่เกี่ยวข้องในการดึงข้อมูลในระบบ SAP ERP 
Table Description 
EKKO Purchasing Document Header 
EKPO Purchasing Document Item 
EKET Scheduling Agreement Schedule Lines 
EKBE History per Purchasing Document 
EBAN Purchase Requisition 
QALS Inspection lot record 
QAVE Inspection processing: Usage decision 

  
โดยความสัมพันธ์ของฐานข้อมูลในระบบ SAP ERP โดย
เชื่อมโยงกันด้วย Primary key และ Foreign key แสดง
ดังรูปที่ 5 

รูปที่ 5 ความสัมพันธ์ของฐานข้อมูลในระบบ SAP ERP 
 
หลังจากทำการรวบรวมข้อมูลจากฐานข้อมูลที่เกี่ยวข้อง
แล้ว ทางผู้วิจัยได้ทำการพัฒนาประเภท (Class) ของซัพ
พลายเออร์ขึ้น โดยปัจจัยที่นำมาพิจารณานั้น ประกอบไป
ด้วยสามปัจจัยสำคัญ ประกอบด้วย ความสามารถในการ
ส ่ ง ส ิ นค ้ าตามจำนวนท ี ่ ต ้ อ งการ  (Diff. Quantity) 
ความสามารถในการส่งมอบสินค้าตามเวลาที ่กำหนด 
(Diff. Delivery) และความสามารถในการส่งสินค้าได้ตาม
รูปแบบที่กำหนด (Quality Score) และผู้วิจัยได้ทำการ
พัฒนาประเภทของซัพพลายเออร์ขึ้นมาจำนวนทั้งหมด 5 
ประเภท ประกอบไปด้วย Class 1 (Excellence) Class 
2 (Very good) Class 3 (Good) Class 4 (Satisfactory) 
และ Class 5 (Unsatisfactory) จากประสบการณ์ของ
ผู้เชี่ยวชาญและประสบการณ์ของฝ่ายจัดซื้อ ดังแสดงใน
ตารางที่ 4  
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ตารางที่ 4 ฐานข้อมูลที่เกี่ยวข้องในการดึงข้อมูลในระบบ SAP ERP 
Evaluation Criteria 

Cl
as

s 

Cl
as

s N
am

e 

Di
ff 

Qu
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y(

%
) 
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ff 
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er
y(
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) 
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1 Excellence < 0 0 100 
2 Very good 0 0 100 
3 Good >0 &<10 0 100 
4 Satisfactory >30 >0 &<10 < 100 
5 Unsatisfactory >30 >10 < 100 

 
ตารางที่ 5 ข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของแบบจำลองจำแนกประเภท 

Feature Feature Description 
Vendor รหัสผู้ขาย 
Material Group รหัสกลุ่มสินค้า 
Material Number รหัสสินค้า 
Payment Term เงื่อนไขการชำระเงิน 
Open Qty จำนวนสินค้าจากใบสั่งซื้อสินค้า 
Net Value จำนวนเงิน 
Avg.Quantity ค่าเฉลี่ย การส่งสินค้าครบจำนวน 
Avg.Delivey ค่าเฉลี่ย การส่งสินค้าตรงเวลา 
Avg.Quality ค่าคะแนนเฉลี่ยการตรวจสอบคุณภาพสินค้า 
Class ตัวแปรเป้าหมาย 

 

ขั้นตอนวิธีในการดึงข้อมูลและเตรียมข้อมูล 
1 Data: Table EKKO (PO Header), EKPO (PO Item), 

EKET, EKBE(History), QALS, QAVE 
(Inspection) 

 Result: Data Model to perform Supplier Evaluation 
  // Step to extract detail of Purchase Order 
2 While EKKO-LOEKZ NE ‘X’ (PO is not deleted)  
3  Do     If EKPO-LOEKZ NE ‘X’ (Item is not 

deleted)  
   EKPO-MATNR NE ‘’ and (Material number is 

not null) 
   EKPO-KNTTP NE ‘A’ and EKPO-KNTTP NE 

‘K’ (Account Assignment Category does not 
Asset and Expense)  

4   Then Select all entries from Purchase 
Order line item (EKPO) and PO Header 
(EKKO) 

5   Select all entries form table EKBE 
6   Select all entries form table EKET 
7   Select all entries form table QALS 
8   Select all entries from table QAVE 
   // Perform criteria Quantity, Quality, 

Delivery On-Time  
9   Total goods received QTY ∑ EKBE-MENGE 
10   Calculate Over Tolerance EKPO-MENG + 

(EKPO-MENG * EKPO-UEBTO)/100  
11   Calculate Under Tolerance EKPO-MENG + 

(EKPO-MENG * EKPO-UNTTO)/100 
12   Deviation Quantity 

 ∑ EKBE-MENGE- EKPO-MENG 
13   Check Quantity commitment GR QTY >= 

Under Tol. and GR QTY <= Over Tol. 
13   %Diff Qty = (Deviation Quantity/EKPO-

MENGE) *100 
14   Calculate On-time Delivery = Date 

between  
EKET-EINDT – EKBE-BUDAT 

15   Quality Score = QAVE-QKENNZAHL 
   // Perform feature Avg.Quantity, 

Avg.Quality, Avg.Delivery On-time for 
Supplier performance  

16   Avg. GR in Full = If Diff QTY = 0  
                        then 1 else 0 

17   Avg.Delivery = If Diff On-time = 0 and <= 5  
                     then 1 else 0 

18   Avg.Quality = If Score = 100  
                   then 1 else 0 

  End 
 End  

  

 การเตรียมข้อมูลสำหรับข้อมูลทดสอบโดยนำ
ข ้อม ูลใบขอซ ื ้อส ินค ้า (Purchase Requisition) และ
ข ้ อม ู ลประส ิ ทธ ิ ภาพของซ ัพพลาย เออร ์ ในอดี ต 
(Performance history) เพ ื ่ อสร ้ างข ้อม ูลทำหร ับใช้
ทดสอบดังรูปที่ 6  
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รูปที่ 6 ความสัมพันธ์ของข้อมูลสำหรับทดสอบ 
 

ตารางที่ 6 ข้อมูลสำหรับข้อมูลสำหรับทดสอบ 
Feature Feature Description 
Vendor รหัสผู้ขาย 
Material Group รหัสกลุ่มสินค้า 
Material Number รหัสสินค้า 
Payment Term เงื่อนไขการชำระเงิน 
Open Qty จำนวนสินค้าจากใบสั่งซื้อสินค้า 
Net Value จำนวนเงิน 
Avg. Quantity ค่าเฉลี่ย การส่งสินค้าครบจำนวน 
Avg. Delivey ค่าเฉลี่ย การส่งสินค้าตรงเวลา 
Avg. Quality ค่าเฉลี่ย คุณภาพสินค้า 

3.3 สร้างตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องจักรแบบมีผู้สอน  

ระดับการวิเคราะห์สามารถแบ่งออกเป็น 3 ระดับ 

รูปที่ 7 ระดับการวิเคราะห์ในงานวิจัยครั้งนี ้
 
1. วิเคราะห์ระดับภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All Material 

Group) เหมาะสำหรับมีผู ้ขายที่มีความสามารถใน
การขายสินค้าได้หลายกลุ่มสินค้า 

2. วิเคราะห์ระดับกลุ่มสินค้า (Material Group) เหมาะ
สำหรับการประเมินเฉพาะเจาะจงกลุ่มสินค้า  

3. วิเคราะห์ระดับสินค้า (Material) วิเคราะห์ระดับ
สินค้า มีความเฉพาะเจาะจงเป็นรายสินค้า 

 

 การสร้างแบบจำลองสำหรับระดับการวิเคราะห์
ภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All Material) แบบจำลองแยก

ประเภทได้แก่ Naïve bay, k-nearest neighbors(k-NN), 
Support Vector Machine(SVM), Logistic 
Regression, Adaboost, Decision tree, Random 
Forest และ การสร้างแบบจำลองสำหรับระดับการ
วิเคราะห์กลุ่มสินค้า(Material group) แบบจำลองแยก
ป ร ะ เ ภ ท ไ ด ้ แ ก ่  ไ ด ้ แ ก ่  Naïve bay, k-nearest 
neighbors(k-NN), Support Vector Machine(SVM), 
Logistic Regression(LR), Adaboost, Decision tree, 
Random Forest, Stacking model SVM+DT แ ล ะ 
Stacking model SVM+LR จำนวนข้อมูล 23,682 แถว 
โดยแบ่งข้อมูลสำหรับเรียนรู้และข้อมูลสำหรับการทดสอบ

ในอัตราส ่วน 70:30 [8-10] และทำการทดสอบแบบ 
Cross Validation เพื่อแบ่งข้อมูลเป็นชุด ๆ สำหรับการ
ทดสอบแบบจำลองกับทุก ๆ ชุดของข้อมูล 
รูปที่ 8 Splitting a Dataset into Train and Test Sets 
(https://www.baeldung.com/cs/train-test-datasets-
ratio) 

4. ผลการวิเคราะห์และอภิปรายผล 

 ผลการทดสอบแบบจำลองแยกประเภทโดยการ
เปรียบเทียบความแม่นยำของแต่ละแบบจำลอง ในระดับ
ภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All Material Group) และระดับ
การว ิ เคราะห ์กล ุ ่มส ินค ้า  (Material group)  พบว่า
แบบจำลองที ่ม ีความแม่นยำสูงส ุดได้แก่ Adaboost 
Classifier ทั ้งสองระดับการวิเคราะห์มีความแม่นยำถึง 
81.6% และ 67.6% ตามลำดับ แบบจำลองที ่ม ีความ
แม่นยำรองลงมา ได้แก่ Decision Tree ที่มีความแม่นยำ 
80.3% และ 68.7% โดยกำหนดให ้แบบจำลองแยก
ประเภท Naïve bay เป็นแบบจำลองแยกประเภทพื้นฐาน 
(baseline model) ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

All Material Group

Material Group

Material
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แบบจำลองที ่มีความแม่นยำอยู ่ที ่ 64.7% และ 55.6% 
ตามลำด ับ ซ ึ ่ งแบบจำลองแยกประเภท Adaboost 
Classifier ทั้งสองแบบจำลองมีความแม่นยำในระดับที่สูง
กว ่ากว ่าแบบจำลองแยกประเภทพื ้นฐาน (baseline 
model) ดังตารางที่ 7 
ตารางท ี ่  7 เปร ียบเท ียบต ัวช ี ้ว ัดประส ิทธ ิภาพของ
แบบจำลองระดับภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All material 
group) 

Algorithm 
(CV=10) Ac

cu
ra

cy
 

Pr
ec

isi
on

 

Re
ca

ll 

F-
Me

as
ur

e 

Naive (Bay) 0.586 0.647 0.586 0.585 
kNN K=8 0.782 0.781 0.782 0.780 
SVM 
Polynomial 

0.574 0.329 0.216 0.107 

Logistic 
Regression 

0.756 0.786 0.756 0.741 

Adaboost 0.816 0.813 0.816 0.810 
Decision Tree 0.803 0.796 0.797 0.803 
Random 
Forest 

0.553 0.652 0.553 0.527 

 

รูปที่ 9 เปรียบเทียบตัวชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ระดับภาพรวมทุกกลุ่มสินค้า (All material group) 

 

ตารางท ี ่  8 เปร ียบเท ียบต ัวช ี ้ว ัดประส ิทธ ิภาพของ
แบบจำลองระดับกลุ่มสินค้า (Material Group) 

Algorithm 
(CV=10) Ac

cu
ra

cy
 

Pr
ec

isi
on

 

Re
ca

ll 

F-
Me

as
ur

e 

Naive Bay 0.563 0.556 0.563 0.521 
kNN K=8 0.509 0.572 0.509 0.506 
Decision Tree 0.664 0.687 0.664 0.657 
Random 
Forest 

0.669 0.705 0.669 0.660 

Adaboost 0.676 0.709 0.676 0.521 
SVM 
Polynomial 

0.573 0.591 0.573 0.548 

Logistic 
Regression 

0.589 0.605 0.589 0.548 

SVM+DT 0.665 0.690 0.665 0.658 
SVM+LR 0.590 0.610 0.590 0.571 

 

รูปที่ 10 เปรียบเทียบตัวชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ระดับกลุ่มสินค้า (Material group) 

 
5. สรุปผลการการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 
 ผลการวิจัยในการพัฒนากรอบแนวคิดการจำแนก
ประเภทซัพพลายเออร์สำหรับปัญหาการประเมินซัพ
พลายเออร์ในระบบ SAP ERP สามารถเป็นแนวทางการ
ดึงข้อมูล (Extract) และแปลงข้อมูล (Transform)  ให้อยู่
ในร ูปแบบท ี ่ม ีความเหมาะสมสำหร ับนำไปพ ัฒนา
แบบจำลองในการแยกประเภทประสิทธิภาพของซัพพลาย
เออร์ได้  



Thai Journal of Operations Research: TJOR Vol 9 No 1 (January - June 2021) 

 118 

 จากผลการทดลองด ้ วยการ เปร ี ยบ เท ี ยบ
แบบจำลองแยกประเภท พบว่าแบบจำลอง Adaboost 
Classifier มีความแม่นยำ (Accuracy) สูงสุดเมื่อเทียบกับ
แบบจำลองพื้นฐาน (baseline model) และแบบจำลอง
แยกประเภทอื ่น ๆ ทั ้งนี ้ยังมีปัจจัยที ่มีผลสำหรับการ
พัฒนากรอบแนวคิดการจำแนกประเภทซัพพลายเออร์
สำหรับปัญหาการประเมินซัพพลายเออร์ในระบบ SAP 
ERP แบ่งออกเป็น 3 ปัจจัยดังนี้ 

1. การกำหนดกระบวนการข ั ้นตอนการทำงาน 
(Business Process) ที ่ช ัดเจน เพื ่อให้สามารถบันทึก
ข้อมูลที่เกี ่ยวข้องในการประเมินซัพพลายเออร์อย่างมี
คุณภาพ 

2. การบันทึกข้อมูลหรือทำรายการในระบบ SAP 
ERP ที่ถูกต้องหรือตามกระบวนการทำงานที่กำหนดไว้ 

3. บุคลากรที่ทำงานเกี่ยวข้องและสามารถนำข้อมูล
ไปใช้ในการตัดสินใจ 
 จากสามปัจจัยดังกล่าวข้างต้น หากได้ทำการเก็บ
รวบรวมข้อมูลได้จำนวนมากขึ ้น และตรวจสอบความ
ถูกต้องของข้อมูลที่ดีมากยิ่งขึ้นในอนาคตแล้ว ตัวแบบการ
ประเมินซัพพลายเออร์ที่พัฒนาขึ้น น่าจะมีโอกาสปรับปรุง
ความแม่นยำการทำนายได้มากยิ่งขึ้นตามไปด้วย ทั้งนี้ทาง
ผู้วิจัยจะนำไปศึกษาและพัฒนาต่อยอดในลำดับถัดไป  
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